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Resumen

Las competencias son la piedra angular en
base a la cual giran los modelos educativos en
la actualidad y, por ello, el correcto estudio de
su relacion entre las asignaturas y la manera
como son evaluadas es fundamental para adap-
tar las titulaciones al nuevo Espacio Europeo
de Educacion Superior. Este trabajo plantea
el uso de técnicas de clustering multiobjetivo
para el analisis de las relaciones anteriores.

1. Introducciéon

Las nuevas necesidades formativas de la so-
ciedad han provocado un replanteamiento del
enfoque de las metodologias educacionales en
las universidades por medio del Espacio Euro-
peo de Educacion Superior (EEES) [5]. Con-
cretamente, los modelos educacionales han si-
do redefinidos centrandose en ofrecer al es-
tudiante competencias' especificas como base
del aprendizaje de conocimientos de su titula-
cion [4, 10, 11].

En los dltimos afios nuestra institucion se ha
adaptado a este nuevo contexto siguiendo dos
pasos. Por un lado, la definicion de las compe-
tencias que cada asignatura trabaja y, de esta
manera, obtener el certificado que garantiza-
ba haberse adaptado al Sistema Europeo de
Transferencia de Créditos (ECTS, 29467-1C-
1-2005-1-ES-ERASMUS _ECTSL) y el Suple-

1Una competencia es un conjunto de habilidades,
conocimientos y actitudes que una persona ha de po-
seer para ser capaz de realizar satisfactoriamente un
tarea especifica [12].

mento al Diploma (DS, 29467-1C-1-2005-1-ES-
ERASMUS ECTSDS) en el 2005. Por otro la-
do, la validacién de que la globalidad de las
competencias son ofrecidas al alumnado co-
rrectamente. En este sentido, la tipologia de
las competencias estd estrechamente relacio-
nada con la metodologia usada para impartir
las asignaturas y la forma de evaluar a los es-
tudiantes. Por ejemplo, una asignatura en la
que los alumnos han de realizar trabajos en
grupo y se les evalia mediante una prueba en
la que participan todos, desarrollard compe-
tencias como “trabajo en grupo” [9].

El trabajo describe un procedimiento de
ayuda a los expertos en educaciéon para de-
terminar como ajustar las nuevas titulaciones
a los requisitos del EEES. Concretamente, se
estudian las relaciones cruzadas entre (1) las
asignaturas y las competencias, (2) las asig-
naturas y los métodos de evaluacion, y (3)
las competencias y los métodos de evaluacion.
La relaciones se identifican mediante el uso de
CAOS [3], una técnica de clustering evolutiva
multiobjetiva, que permite buscar en base a
miiltiples criterios definidos por el experto.

El articulo se estructura de la siguiente ma-
nera. El capitulo 2 resume el trabajo relacio-
nado. El capitulo 3 describe CAOS. El capitu-
lo 4 presenta la experimentacion. El capitulo 5
concluye con las conclusiones y lineas futuras.

2. Trabajo relacionado

En el marco de la educacion se han aplicado
anteriormente técnicas de Inteligencia Artifi-
cial para descubrir patrones ocultos que per-



mitan al experto en educacién resolver los pro-
blemas relacionados. Entre otras técnicas, po-
demos resaltar el uso de ontologias y de clus-
tering. En el trabajo [18], usa ambas técnicas
para identificar perfiles de profesionales me-
diante las competencias adquiridas al finalizar
sus estudios y a lo largo de su carrera profe-
sional. También se han aplicado anteriormente
técnicas de clustering sobre titulaciones uni-
versitarias. Concretamente, para la validacion
de que las competencias que deberia ofrecer
una titulacion se ofrecen en el conjunto de las
asignaturas [6, 8] y para la identificacion de
tipos de asignatura para la aplicaciéon de me-
todologias comunes para adaptarlas al EEES

[7].

3. CAOS

Aunque las técnicas de clustering basadas
en un objetivo [17] permiten resolver la ma-
yoria de problemas reales, en ocasiones es ne-
cesario realizar agrupaciones de datos en base
a mas de un criterio que no puede ser sinteti-
zado en una tnica formula. Por ejemplo, po-
tenciar la identificacion de clusters que sean
al mismo tiempo grandes y separados puede
convertirse en tarea muy compleja en algorit-
mos tan exitosos como z-means [16] o SOM
[14] debido al procedimiento de construccién
de los clusters basado dnicamente en minimi-
zar la distancia entre los elementos y los cen-
troides.

El método de clustering CAOS optimiza un
conjunto de objetivos en una tnica ejecucion,
ofreciendo un conjunto de soluciones de Pare-
to? donde cada una representa una agrupacion
de los datos. CAOS esta basado en multiobjec-
tive clustering k-determination (MOCK) [13],
el cual usa el algoritmo evolutivo PESA-II [1].
A continuacion, se describe brevemente la re-
presentacion de los individuos, el proceso para
obtener el Pareto de soluciones, y el método
para recuperar la mejor de las soluciones de
entre todas las del Pareto.

2Un conjunto de Pareto contiene las soluciones de
clustering no dominadas, es decir, para cada una de
las soluciones no existe ninguna otra mejor que ella
para cada una de las funciones objetivo.
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Figura 1: Ejemplo de la representacion de un indi-
viduo donde se muestra (a) la codificacion, (b) el
grafo conceptual que representa, y (c) su interpre-
tacion fenotipica.

3.1. Representacion

CAOS evoluciona una poblacién de indivi-
duos donde cada uno representa una agru-
pacion de los datos. Para ello se usa la re-
presentacion locus-based propuesta en [15] (ver
Figura 1). Cada individuo esta representado
por un vector de m enteros, Ti,T2,...,Tm
donde z; puede tomar un valor en el rango [1,
m]. Por lo tanto, z; indica que hay un enla-
ce entre las instancias i y z;, que significa que
pertenecen al mismo cluster. Es decir, todas
las instancias que pertenecen al mismo cluster
estan conectadas entre ellas. Esto hace que la
representacion sea sensible al cambio de nime-
ro de clusters, proporcionando mas flexibilidad
que otros métodos de clustering que fijan la
cantidad de clusters a encontrar y no la modi-
fican durante la ejecucion.

3.2. Funciones objetivo

La calidad de cada individuo, se evalia me-
diante un conjunto de funciones objetivo que
validan cémo de buena es una agrupaciéon. En



el problema que nos ocupa, se han disefiado
dos objetivos basados en encontrar agrupacio-
nes de los datos de manera que cada grupo
contenga los datos con caracteristicas comunes
y diferentes a las del resto de grupos. Dichos
factores se han definido teniendo en cuenta la
representacion de la informacion, la cual es si-
milar a [2]. El factor Intracohesion (Ita) (ver
ecuacién 1) mide como de parecidos son los e-
lementos de cada grupo teniendo en cuenta los
atributos que comparten. Valores cercanos a 1
indican que los elementos de cada grupo son
parecidos entre ellos, y valores cercanos a 0
indican que son diferentes. En contraposicion,
el factor Intercohesion (Ite) (ver ecuacién 3)
mide céomo son de parecidos los clusters entre
ellos. Valores cercanos a 0 indican que los clus-
ters son diferentes y cercanos a 1 que son si-
milares. Por tanto, nos interesa obtener valores
cercanos a 1 en el caso del factor Intracohesion,
y cercanos a 0 en el factor Intercohesion. En
ambas ecuaciones m es el nimero de ejemplos
del conjunto de datos de entrenamiento; C es
la agrupacién obtenida; n es el nimero de clus-
ters; C; es el cluster i; |C;| el namero de ele-
mentos en C;; AtributosComunes(C;, Cj) es
el nimero de atributos comunes entre todos los
elementos de C; y Cj; y AtributosTotales(C;)
es el nimero de atributos que todos los ele-
mentos de C; tienen en comin.

n

Ita(C) = %Z ﬁ Z Z S(z,y)

i=1 zeC; yel;
YyF#w
(1)
donde
AtributosComunes(z, y)
S(z,y) = (2)

AtributosTotales(x)

n

Ite(C) = n21_nZiD(Oiycj) (3)

i=1 j=1
Jj#i
donde
AtributosComunes(C;, Cj)
D(C;,Cy) = (4)

AtributosT otales(C;)

3.3. Proceso

CAOS construye el Pareto de soluciones que
minimiza los objetivos seleccionados (ver Al-
goritmo 1) en base al algoritmo PESA-IL

El sistema mantiene dos poblaciones: la po-

blacion externa (EP) de tamafo |EP| y po-
blacidn interna (IP) de tamaifio |IP|. EP al-
macena la poblacién con las soluciones no do-
minadas encontradas a lo largo del proceso de
bisqueda, esta poblacion es la que se devuelve
al usuario al final del proceso de aprendizaje.
I P se usa para explorar el espacio de bisque-
da durante el proceso de aprendizaje, por lo
tanto, es transparente al usuario.
Etapa de inicializacién. EI Algoritmo 3
describe el proceso que se encarga de sumi-
nistrar a la poblacién inicial una cierta can-
tidad de individuos que representen subsolu-
ciones al problema, en nuestro caso, grupos
de elementos. Durante el proceso las subsolu-
ciones irdn evolucionando hasta convertirse en
mejores agrupaciones. Es importante que los
individuos iniciales tengan un cierto sentido.

1 Sea EP la poblacién externa de |EP| individuos

2 Sea IP la poblacion interna de |IP| individuos,

donde |IP| < |EP|

Inicializar EP con |EP| soluciones de clustering

no dominadas (ver Alg. 3)

Para cada generacién hacer

Generar IP con |IP| individuos de EP

Mientras (haya individuos en IP) hacer
Seleccionar y eliminar dos individuos de
IP
Cruzar los dos individuos seleccionados
obteniendo dos hijos

9 Mutar los dos hijos para obtener dos

nuevos individuos: ind; y ind2

10 Afadir ind, a EP (ver Alg. 2)

11 Afadir ind2 a EP (ver Alg. 2)

N oo w

[«]

Algoritmo 1: Esquema de CAOS.

Sea EP la poblacién externa

Sea ind el individuo a afadir

Evaluar ind segtin cada objetivo

Si ind no es dominado por ningin individuo de
EP entonces

B W N

5 Si ind domina algin individuo de EP
entonces
6 Eliminar de EP los individuos
L dominados por ind

7 Anadir ind dentro de EP
Algoritmo 2: Anadir un individuo a EP.



1 Sea DS el conjunto de ejemplos de
entrenamiento

2 j=1

3 Mientras (haya espacio en EP) hacer

4 Asignar los ejemplos de DS a IDS
5 =1
6 Mientras haya ejemplos en IDS hacer
7 Escoger aletoriamente un ejemplo x de
IDS
8 Inicializar r con un valor entre
[min;, maz;], donde min; y maz; son
el minimo y el maximo porcentaje de
instancias que se quieren en los clusters
iniciales
9 Sir% de DS <ejemplos en IDS
entonces
10 Seleccionar de Ids los 7 % ejemplos
de DS mas parecidos a =
11 Sino
12 Seleccionar todos los ejemplos de
IDS
13 Asignar z y los ejemplos seleccionados
al cluster C;
14 Borrar = y los ejemplos seleccionados de
IDS
15 Anadir C; a ind;
16 i=1+1
17 Afiadir ind; a EP (ver Alg. 2)
18 | j=j+1

Algoritmo 3: Inicializacion de la poblacién.

Operador de cruce. CAOS aplica uniform
crossover operator para generar dos hijos a
partir de dos padres seleccionados. Para ca-
da gen, el sistema decide aleatoriamente si el
gen del primer padre y el gen del segundo pa-
dre son copiados en el primer y segundo hijo
respectivamente, o viceversa.

Operador de mutacién. Cada gen del in-
dividuo se muta con probabilidad 1/m, donde
m es el nimero de ejemplos del conjunto de
entrenamiento. Si un gen ¢ se ha seleccionado
para mutacioén, el valor es remplazado por uno
de los ¢ ejemplos més parecidos del conjunto
de entrenamiento.

3.4. Seleccion de la mejor solucion

Después del entrenamiento, CAOS devuelve
un Pareto de soluciones no dominadas que op-
timizan los objetivos escogidos para resolver el
problema, en nuestro caso, Intracohesion y In-
tercohesion. A continuacion, el sistema ha de
seleccionar una de las soluciones para ofrecerla
como resultado final al experto.

Para el problema actual se ha generado un
nuevo indice de validaciéon llamado Intra-Inter
(II) que nos devolvera una solucién que llegue
a un equilibrio entre los dos objetivos utiliza-
dos. Este indice se define en la Ecuacion 5,
donde C' es la agrupaciéon obtenida; Ita es el
valor del factor de Intracohesion; y Ite es el
valor del factor de Intercohesion.

I1(C) = Ita(C) — Ite(C) (5)

Esta seccion ha descrito el sistema CAOS,
los objetivos utilizados que permiten guiar al
algoritmo durante el proceso de busqueda al
haber sido definidos especificamente para el
problema, y el indice de validacién especifico
para escoger la mejor solucién de entre todas
las obtenidas.

4. Discusion

Habiendo descrito el sistema CAOS, esta-
mos en disposiciéon de describir el analisis rea-
lizado. Inicialmente explicaremos la metodo-
logia seguida y, a continuacién, presentaremos
los resultados obtenidos.

El objetivo del trabajo es encontrar relacio-
nes entre las asignaturas y las competencias;
las asignaturas y los métodos de evaluacién; y
las competencias y los métodos de evaluacion,
para permitir a los expertos en educaciéon ex-
traer conclusiones que faciliten la adaptacion
y seguimiento de las titulaciones.

4.1. Experimentacién

Disponemos de tres conjuntos de datos que
corresponden a cada una de las tres relaciones
a encontrar:

e Cada instancia de este conjunto de datos
es una asignatura descrita mediante los
métodos de evaluaciéon que se usan para
evaluarla.

e Las instancias de este conjunto de infor-
macién corresponden a cada asignatura
descrita mediante las competencias que
ofrece.



e Cada una de las instancias del conjunto
de datos corresponde a una competencia
descrita mediante los métodos de evalua-
cion que deberian usarse para evaluarla.
La eleccion de los métodos de evaluacion
para una determinada competencia ha si-
do realizada por los responsables de las

mazx; are 5% and 10 % of m respectively, the
number of generations is 400 and Pc is 0.7.

. . Competencia Cluster
titulaciones. Apreciacion de Ia diversidad y miulte ep)
. culturalidad
Concretamente, las competencias que se han Capacidad critica y autocritica 5
tenido en cuenta han sido las 32 consideradas Capacidad de analisis y sintesis C4
relevantes en el estudio Tunning [10, 11] (ver Capacidad de aplicar los conocimien- <
Tabla 2); los métodos de evaluacion son los fos en la préctica
’ Capacidad de aprender C3
definidos en [9] (Ver Tabla, 1); y las asignaturas Capacidad de organizar y planificar C4
son las correspondientes a cada una de las titu- Capacidad de trabajar en un equipo C4
. . . . ., interdisciplinar
laciones de Méster de nuestra institucion. C - -
Japacidad para adaptarse a nuevas si- C1
Cada una de las caracteristicas con las que tuaciones
se describe una instancia es un valor binario (1 Capacidad para comunicarse con per- C1
. T . . . sonas no expertas en la materia
o 0) que indica si esa instancia usa la caracte- e T T
Japacidad para generar nuevas ideas C3
ristica o no, respectivamente. Se puede obser- (creatividad)
var que los indices de validacion definidos en Compromiso ético i C1
la Seccién 3 han sido disefiados especificamen- gi(;“l’:rrl’g;cwn oral y escrita en la pro- c
te para este tipo de datos, ya que tienen en Conocimiento de culturas y costum- C1
cuenta si las instancias disponen o no de cada bres de otros pafses
una de las caracteristicas definidas. Conocimiento de una segunda lengua o4
. K Conocimientos basicos de la profesién C2
La configuracién del algoritmo CAOS se ha Conocimientos en alguna especialidad C1
realizado con los siguientes parametros: £ is ge formacion s . -
20 % of m, ‘EP‘ 1S 1000, |IP‘ 1S 507 min; and eioa}:lr(;;lrgéelel:fsdgiinera €8 basicos sobre 3
Disefio y gestion de proyectos C1
Habilidad para trabajar de forma au- C3
Método de evaluacién toénoma
Correccion de proyectos Habilidad para trabajar en un contex- C1
Ejercicios hechos en casa to internacional
Ejercicios hechos en clase Habilidades basicas de manejo del or- C3
Examen con ordinador denador
Examen escrito Habilidades de gestiéon de la informa- C5
Examen oral cion
Examen tipo test Habilidades de investigacion C2
Exposiciones/Presentaciones Habilidades interpersonales C1
Informes de laboratorio Iniciativa y espiritu emprendedor C1
Participacion en el laboratorio Liderazgo C4
Jurado de proyectos Motivacién de logro C1
Montajes de laboratorio Preocupacion por la calidad y mejora C1
Otros continua
Participacion en clase Resolucién de problemas C3
Practicas Sensibilidad por el medio ambiente C1
Problemas Toma de decisiones C5
Trabajos hechos en clase Trabajo en equipo C4

Trabajos practicos con ordenador

Trabajos en grupo

Trabajos hechos en casa

Trabajos individuales

Tabla 1: Métodos de evaluacion definidos para
las titulaciones de La Salle - URL.

Tabla 2: Competencias definidas para las ti-
tulaciones de La Salle - URL. La primera co-
lumna indica el nombre de la competencia y la
segunda indica el grupo asignado al realizar la
agrupacion de las competencias.



4.2. Resultados

La Figura 2 muestra los resultados de la
agrupaciéon de las asignaturas segin los mé-
todos de evaluacién y la Figura 3 muestra los
grupos de asignaturas segtn las competencias
que ofrecen. Las asignaturas que se indican

Examen escrito
Trabajos en grupo
Trabajos practicos con ordenador

Grupo 1

Disefio de Lenguajes de Programacion
Implementaciéon de Compiladores
Légica Matematica

Grupo 2 Grupo 3

Metodologia de Proyectos
Gestion de Proyectos
Redes de Comunicaciones

Inteligencia Artificial I
Inteligencia Artificial II
Ingenieria del Software

Examen escrito
Trabajos en grupo
Trabajos hechos en casa

Examen oral
Trabajos practicos con ordenador
Trabajos hechos en casa

Figura 2: Agrupacion mediante métodos de evalua-
cion de unas asignaturas de ejemplo del Master de
Informatica. Se indican los métodos de evaluacion
mas representativos de cada grupo.

Capacidad de aplicar los conocimientos en la practica
Capacidad para generar nuevas ideas (creatividad)
Resolucién de problemas

Grupo 1

Disefio de Lenguajes de Programacion
Implementacion de Compiladores
Logica Matematica
Inteligencia Artificial I
Inteligencia Artificial IT

Grupo 2 Grupo 3

Metodologia de proyectos

Redes de Comunicaciones 3
Gestion de proyectos

Ingenierfa del Software

Capacidad de aplicar los conocimientos en la practica Liderazgo
Capacidad de organizar y planificar Disefio y gestién de proyectos
Capacidad de critica y autocritica Trabajo en equipo

Figura 3: Agrupacion mediante competencias de
unas asignaturas de ejemplo del Master de Infor-
matica. Se indican las competencias mas represen-
tativas de cada grupo.

han sido escogidas a modo de ejemplo del Méas-
ter en Informética de nuestra institucién. En
la Tabla 2 se muestra el grupo asignado a ca-
da competencia y en la Tabla 3 se indican los
métodos de evaluacion asignados a cada grupo
de competencias.

Se puede observar que las dos agrupaciones
de asignaturas contienen grupos diferentes, es
decir, que no existe una relacion directa en-
tre coémo se estd evaluando la asignatura y las
competencias que ofrece. Esto significa que ac-
tualmente las asignaturas no se estan evaluan-
do de manera que permitan evaluar todas las
competencias que deberian ofrecer, debido a
que las asignaturas estan evaludndose de una
manera similar a como se realizaban antes de
definir las competencias.

Esto es una carencia importante debido a
que no se garantiza la adquisicién de dichas
competencias por parte de los alumnos. El si-
guiente paso a realizar consiste en la modi-
ficacion de los métodos de evaluacion usados
en las asignaturas, que deberia estar alineado
con los resultados de las Tablas 2 y 3, por tan-
to, cada competencia deberia ser evaluada por
algunos de los métodos de evaluacién del clus-
ter correspondiente. Un ejemplo de esto seria
que la competencia “Capacidad de aplicar los
conocimientos en la practica” (perteneciente
al Cluster 1) deberia evaluarse, como minimo,

Cluster Método de evaluacién

C1 Trabajos en grupo
Trabajos practicos con ordenador
C2 Examen escrito

Trabajos en grupo

Trabajos hechos en casa

C3 Examen oral
Exposiciones/presentaciones
Trabajos en grupo

C4 Trabajos en grupo
Trabajos hechos en casa

C5 Son competencias que los responsa-
bles de las titulaciones no saben cé6mo
evaluar

Tabla 3: Métodos de evaluaciéon més represen-
tativos de cada uno de los grupos de compe-
tencias encontrado. La primera columna indi-
ca el cluster de competencias al que se refiere,
v la segunda columna indica el nombre de los
métodos de evaluacion.



con los métodos de evaluacién “Trabajos en
grupo” y “Trabajos practicos con ordenador”;
que son los métodos con los que se deberian
evaluar todas las competencias pertenecientes
al Cluster 1.

Sin embargo, es importante incidir en que
este proceso se realiza para identificar posi-
bles carencias en las asignaturas de un Més-
ter, pero ha de ser flexible a las caracteristicas
de cada asignatura. Es decir, el objetivo es que
sirva como soporte al experto en educaciéon pa-
ra adaptar la titulacién a las nuevas especifi-
caciones. Teniendo en cuenta estas relaciones
entre los datos, los expertos han realizado una
adaptacion de las asignaturas que consideran
correcta.

5. Conclusiones

El estudio de las relaciones de las compe-
tencias entre las asignaturas y los métodos de
evaluacién es importante para los expertos de
educacién con el objetivo de adaptar las titu-
laciones a los requisitos del EEES. Este traba-
jo ha presentado un procedimiento para estu-
diar dichas relaciones basado en una técnica de
clustering evolutiva multiobjetivo. La técnica
CAOS junto con la definiciéon de los objetivos
especifico al dominio, ha permitido a los ex-
pertos poder realizar acciones correctivas y el
procedimiento ha sido valorado positivamente
por éstos.

Es importante destacar que, aunque nuestra
instituciéon ofrece un modelo educativo don-
de las competencias son compartidas entre las
asignaturas, dicho proceso también es aplica-
ble en aquellos modelos educativos donde las
competencias se asignan de manera disjunta
entre las asignaturas, o incluso, donde hay
asignaturas que no ofrecen ninguna competen-
cia general, al margen de las especificas de la
asignatura.

Los procedimientos para revisar las compe-
tencias no se quedan aqui, y como linea futura
tenemos previsto continuar mejorando dicho
protocolo para facilitar las tareas del experto
en educacion.
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